































Ⅰ 要約 ......................................................... 3 
Ⅱ 研究背景 ...................................................... 5 
Ⅲ 研究目的 ...................................................... 11 
Ⅳ 研究方法 ...................................................... 11 
Ⅴ 研究結果 ...................................................... 24 
Ⅵ 考察 .......................................................... 26 
Ⅶ 結論 .......................................................... 34 
Ⅷ 謝辞 .......................................................... 35 
Ⅸ 文献 .......................................................... 36 
Ⅹ 表 ............................................................ 40 









そして、表現型に効果をもたない null variants が多く予測モデルに含まれることに
より、学習の段階では見かけ上、高い予測精度が得られるのにもかかわらず、テスト
データで検証すると低い予測精度しかえられない、過剰適合という現象が起きてしま













HumanOmniExpressExome BeadChip Array を用いて行った。うつ症状は Center for 
Epidemiologic Studies-Depression Scale（CES-D）で評価した。STMGP 法による予測
精度と過剰適合の程度は、遺伝子スコア法、GBLUP（genomic best linear unbiased 
prediction）法, SBLUP（summary-data-based best linear unbiased prediction）
法, BayesR法, Ridge 回帰法と比較した。 
研究結果 
STMGP法による予測精度（predictive correlation coefficients ± 標準誤差）は
0.0769 ± 0.0173 であり、遺伝子スコア法（0.0332 ± 0.0178）、GBLUP 法（0.0309 
± 0.0178）、SBLUP法（0.0164 ± 0.0178）、BayesR 法（0.0100 ± 0.0185）、Ridge
回帰法（0.0260 ± 0.0178）よりも高かった。また STMGP法ではトレーニングデータ
での見かけ上の予測精度は 0.3232 ± 0.0153 であり、遺伝子スコア法（0.9027 ± 
0.0076）、GBLUP法（0.9627 ± 0.0017）、SBLUP 法（0.9554 ± 0.0019）、BayesR法














Statistical Manual of Mental Disorders）や ICD（International Statistical 



















分散は 37％と計算されている(8)。最近の大規模な GWAS（genome-wide association 
analysis; 全ゲノム関連解析）では、数十～百前後の、うつ病と統計的に有意な関連














が 1.05 だと設定し、その SNP の MAF（minor allele frequency；マイナーアレル頻
度）が 50％で、症例 10,000 人と対照群 10,000 人の症例対象研究で有病率が 10％の
疾患について検討することをシミュレーションすると、真に関連がある SNPの P値が






このような SNPを、この論文の中では、先行報告(11)にならって null variants と呼
ぶこととする。 
ポリジーンモデルに従う複雑な疾患をゲノムから予測する際に、頻繁に用いられ
ている方法に遺伝子スコア法（Polygenic Risk Score）と GFLUP（genomic best linear 
unbiased prediction）法がある。遺伝子スコア法は、Purcellら(12)により提案され
たもので、まずトレーニングデータで GWAS を実行し、任意の P 値のカットオフを設
定し、P 値がそのカットオフよりも小さい SNP の回帰係数を足し合わせるものである
（図１B）。遺伝子スコア法はポリジーンモデルの予測に頻回に使用されるが、40万人














（図１C）。遺伝子スコア法と異なり、GBLUP 法は互いに相関する SNP 群を効果的に予
測モデルに含めることができる。しかし、GBLUP 法でも、うつ病またはうつ状態の予
測については PCC（predictive correlation coefficient）が 0.045と予測精度は限





STMGP（smooth-threshold multivariate genetic prediction）法が植木と田宮によ
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り提案された(15)（図１D）。遺伝子スコア法と同様に、STMGP法は GWAS での P値に閾
値を設定することにより SNPを選択し、それをもとに予測モデルを作成する。しかし、
単純に SNP の回帰係数を足し合わせる遺伝子スコア法と異なり、STMGP 法は、トレー
ニングデータでの GWAS の統計量で重みづけをしたうえで、選択された SNP 群で罰則



































だけでなく、より公平に STMGP 法の精度を比較するために、3 モデルを用意した。一
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つ目は、GBLUP 法の亜型であり、GWAS 統計量をもとに BLUP を行う SBLUP（summary-
data-based best linear unbiased prediction）(16)法、2つ目は、最近開発され、
ベイズ階層モデルを作成することで、過剰適合を軽減させることに一定の効果がある






ムワイド SNP データからうつ症状を予測する際に、STMGP 法の予測精度と過剰適合の
程度を、現時点で state-of-the-artと評されている各手法（遺伝子スコア法、GBLUP




















2013 年に登録された 9,966 人の被験者（20）について、Human OmniExpressExome 
BeadChip Array （Illumina Inc., San Diego, CA, USA）を用いて得られたシグナル
強度の情報（.idat 形式）を Illumina 社の GenomeStudio ソフトウェアプログラムで
分析し、アリルコールを行った。出力ファイルを PLINKソフトウェアの BED形式に変
換し、以下の作業を行った。Human OmniExpressExome BeadChip Array は人類集団中
で MAF が 5％以上の高頻度のタグ SNP についてはほぼ網羅されており、もっとも性能
が高いタグ SNP セットの一つとなっている(19)。ただし、SNP セットを作成する際に







トとした。Call rate が低い検体（0.98未満; トレーニングデータで 2人、テストデ
ータで 3人）は除外した。検体間の血縁関係について、PLINKソフトウェアの PI_HAT




ら除外した。さらに、Call rate が低い（0.99 未満）バリアント、Hardy-Weinberg 
equilibrium exact 検定で P値が低い（1×10-4未満）バリアント、そして、MAFが低
い（0.01未満）バリアントは除外した。表現型や共変量の情報が欠損している検体（ト
レーニングデータで 669 人、テストデータで 408 人）を除外した。今回のバリアント
の品質管理操作において除外されたバリアントのうち 98％以上は、MAF > 0.01 のフ
ィルターで除外されており、日本人集団においては Human OmniExpressExome 
BeadChip アレイで分離されないバリアントが一定数含まれていたことによると考え









HumanOmniExpressExome BeadChip Array でゲノタイピングされた 9,966 人のデータ
で、Call rateが低い（0.98未満）検体を除外し、重複するバリアント、完全に欠損
しているバリアント、Hardy-weinberg equilibrium exact test の P値が低い（0.05
未満）バリアント、MAF が低いバリアント（0.05 未満）を除外した。その後、9,961人





1000 人ゲノムプロジェクト Phase 3 のデータセットのうち East Asians のものであ
る(23)。IMPUTE2 では、-use_prephased_g, -Ne20000, -align_by_maf_g,-k_hap 4000
のオプションを使用した。Oxford GEN format の、インピュテーションされたゲノタ
イプデータは PLINK BED フォーマットに、最も事後確率の高いゲノタイプを選択する
ことで変換された。変換の際に、INFO値が 0.9 未満のバリアントは除外した。インピ
ュテーションしていないゲノタイプデータセットと同様に PH_HAT 値が 0.09375 を上
15 
 
回る、2,156 の血縁者のペアについては、Call rate が低い検体を除外した。インピ
ュテーションされたゲノタイプデータに含まれる 11,030,858バリアントのうち、Call 
rateが低い（0.99未満）バリアント、Hardy-Weinberg equilibrium exact test で P
値が低い（1x10-4未満）バリアント、MAF が低い（0.01 未満）バリアントは除外し、




うつ症状は Center for Epidemiological Studies-Depression scale （CES-D） 






















PCC を、先行研究に従って(14, 17)、予測精度の評価指標として採用した。PCC は予
測値と真の値との間の相関係数であり、ゲノムデータからの表現型の予測では、頻回
に使用される予測指標である(14, 15, 27, 28)。STMGPの PCCと他の予測モデルの PCC
の差について、統計学的な有意差の検定をするために、我々は William’s test(29)
を用いた。William’s test は二つの相関係数において一方の変数を共有している場











な P値カットオフを Mallow’s Cp criterion に基づいて決定し、（C）STMGP モデルに
基づいて予測モデルを作成し（具体的には、GWAS の統計量と SNP 間の相関に基づい
て、重みづけされた一般化 Ridge 回帰に基づいて、SNP の回帰係数を決定する）、（D）
テストデータセットの表現型を予測する(15)。 
P値のカットオフに加えて、STMGP法には τ と γのチューニングパラメータが




A は、設定された P 値のカットオフで選択された遺伝子多型群を表している。したが
って、残差二乗和である損失関数は被験者数（N）に応じて増大するために、τ は N
に依存して調整される必要がある。植木と田宮による先行報告(15)では、シミュレー





𝑁 0.1⁄ 、 𝑁 1⁄ 、 𝑁 10⁄ に設定した解析も行った。 
γは一般化 Ridge 回帰において、GWAS統計量の入力の、遺伝子多型の重みづけへ
の影響の程度を制御している。遺伝子スコア法の P値の閾値設定は、悉無律に従うハ
ードなものであるのに対して、STMGP 法の P 値の閾値設定は連続的でスムースなもの



















𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑏0 + 𝑏1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏3 × 𝑃𝐶1𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏4 × 𝑃𝐶2𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 +⋯
+ 𝑺𝑵𝑷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝒃𝑆𝑁𝑃 + 𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡（1） 
回帰係数（b0, b1, b2, b3, b4, … bSNP）は、STMGP法によって得られるもので、こ
れらの値が、テストデータにおいて、下記のような式を作って予測を行うのに利用さ
れる。 













𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑏0 + 𝑏1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏3 × 𝑃𝐶1𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏4 × 𝑃𝐶2𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 +⋯
+ 𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡（3） 
𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑏′0 + 𝑏′1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏′2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏′3 × 𝑃𝐶1𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏′4 × 𝑃𝐶2𝑡𝑒𝑠𝑡 +⋯
+ 𝑒𝑡𝑒𝑠𝑡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡（4） 
そして、結果の残差を𝑟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛と 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡と表現すると、𝑟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛と 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡を CES-Dの代わり
に表現型として扱うこととする。そして、予測モデルは下記のように学習される。 









に基づいており(40)、4 は全壊、3 は大規模半壊、2 は半壊、1 は一部損壊、0 は損壊
がないか被災地に居住していないとなるように、コーディングをした。予測モデルは
下記のようにあらわされる。 
𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑏0 + 𝑏1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏3 × 𝐷𝑎𝑚𝑎𝑔𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏4 × 𝑃𝐶1𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏5
× 𝑃𝐶2𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 +⋯+ 𝑺𝑵𝑷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝒃𝑆𝑁𝑃 + 𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡（7） 
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𝜇𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑏0 + 𝑏1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏3 × 𝐷𝑎𝑚𝑎𝑔𝑒𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏4 × 𝑃𝐶1𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑏5





PRSice （v1.25）パッケージを使用した。Clumping とは、GWAS の統計量に基づき、
情報量の削減を最小限にしつつ、SNP の数を減らしてデータサイズを小さくする手法
である。具体的には、GWAS の P値が小さい順に SNPを並べて、順番に SNP の前後一定
の間隔以内で、定めた r2値よりも大きい連鎖不平衡が認められる SNP は削除される。
今回、遺伝子スコア法では連鎖不平衡を調べる範囲を、パッケージの推奨に従い、対
象 SNPの前後 250キロ塩基対で r2 > 0.1の SNP を削除するように設定した。遺伝子
スコア法におけるカットオフの P値候補については、パッケージの推奨に従い、トレ
ーニングデータで 10-fold の交差検証を行った。可能な限り多くのカットオフ候補か
ら選択できるよう、5×10-4 から 0.5 まで、5×10-4 間隔での P 値候補を使用した。
GBLUP 法と SBLUP 法を行うために、現在最も使用されているパッケージの一つである
Genome-wide complex trait analysis （GCTA） v1.26.0パッケージを使用した。
GBLUP 法は SNP データを用いて、Genetic relation matrix を作成し、Restricted 




による統計量を用いた BLUP 解析である。SBLUP 法において cojo-sblup は、パッケー
ジの推奨に従い、未インピュテーションデータの解析では 1.14e7 に、インピュテー
ションデータの解析では 9.50e7 に設定した。cojo-wind と thread-num オプションは
それぞれパッケージの推奨に従い、1000と 20 に設定した。BayesR法ではベイズ階層
モデルのもと、Markov chain Monte Carlo （MCMC）を使用し、関連する SNPの検出
と SNPで説明される分散の推測と、表現型の遺伝的構造の描出と、遺伝子多型からの
表現型の予測を同時に行う(17)。我々は先行報告(17)に従い、MCMC鎖の長さを 50,000
に設定し、burnin steps を 20,000に設定した。また、計算コストの削減のために SNP
効果の更新に関してはパッケージの推奨通り、“-msize 500 –mrep 5000” オプショ






GBLUP 法と BayesR 法、Ridge 回帰法は、STMGP と同様に SNP データを、それぞれ










数が約 30,000 になるまで Clumping をおこなった。Clumping 操作ではある一定範囲
内の塩基対のうち、もっとも GWASの P値が小さいものを残す操作であるため、SNP数
の削減に比して、情報量の削減は小さい手法であり、先行の予測研究でも頻用されて
いる(43, 44)。ただし、Ridge回帰法や SBLUP 法、BayesR法のように、連鎖不平衡関













𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑏0 + 𝑏1 × 𝐴𝐺𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏2 × 𝑆𝐸𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏3 × 𝑃𝐶1𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑏4 × 𝑃𝐶2𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 +⋯+ 𝑏𝐺𝑆
× 𝐺𝑆𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 + 𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡（9） 
推測された回帰係数を用いて、テストデータでの予測スコアは下記のモデルで得られ
た。 

























ムデータにおける GWAS のマンハッタンプロットと QQプロットを図４に示す。今回の
データでは CES-D とゲノムワイド有意に関連を認める SNP は存在しなかった。QQ プ
ロットにおいては、体系的な P 値のインフレーションは認めなかった。STMGP 法で予
測に使用された SNP とその回帰係数は表３に示す。STMGP 法の計算において、計算時
間と、使用されたメモリ（ピーク時）はそれぞれ、107分と 13GBであり、多くのコン
ピューターサーバーで扱える計算負担であった。 
STMGP 法によって使用された GWAS の P 値のカットオフは 2.7×10-4であり、これ
は、遺伝子スコア法によって使用された P値のカットオフである 0.022 よりも低い値
であった。遺伝子スコア法において、STMGP 法と同じ P 値カットオフを用いた修正遺
26 
 
伝子スコア法の解析では予測精度（PCC）は 0.0285 であり、P 値カットオフ設定に交
差検証を用いたもともとの遺伝子スコア法の予測精度（0.0332）よりも低かった。 
STMGP 法において、異なる τ パラメータを用いた予測精度は表４に示している。
今回設定したどの τ パラメータにおいても、競合する予測モデルよりも高い予測精











































ていることを示唆している。STMGP 法と遺伝子スコア法は両方とも GWAS の P 値に基








ーニングデータセットにおいて、 GREML （ genome-wide restricted maximum 
likelihood）によって計算した SNP遺伝率は今回の研究では 0.05（標準誤差 0.07）
であった。この結果は、これまでに CES-Dを表現型として行われた最大のメタアナリ
シスの一つで 70,017 人を対象に行われたゲノムワイド関連メタアナリシス(46)の結













SBLUP 法、BayesR 法、Ridge 回帰法は共変量のオプションが設定されておらず、共変
量を予測に効果的に利用できていない可能性がある。これらのモデルでは、方法の（９）
（１０）で記した数式を用いて共変量を含めて回帰モデルを作成したが、この方法が、














































ている SNP が含まれている可能性がある。STMGP 法で使用された SNP102 個が位置す
る遺伝子の機能解析をするために、 Ingenuity Pathway Analysis (QIAGEN 
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bioinformatics, Germantown, MD, USA)でパスウェイ解析を行った。SNP102個のう
ち、60個がデータベース上の多型情報にマップされた。そして、今回予測に使用され
た rs7312048 (Intron)、rs7138222 (Intron)、rs6581940 (Intron)が位置する KCNMB4
遺伝子、 rs449998(Intron)、 rs2837657(Intron)が位置する DSCAM 遺伝子、
rs17029241(Intron)、rs17029245(Intron)が位置する CMTM8遺伝子、rs788159(Intron)
が 位 置 す る METAP1D 遺 伝 子 、 rs12806(Non Coding Transcript Variant) 、
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 トレーニングデータ テストデータ P値 a 
被験者数 3,685 3,048  
女性の割合 70.1% 65.3% 3.31×10-5 
CES-Dの平均 （標準偏差） 13.6 （7.2） 13.4 （6.9） 0.226 
年齢の平均 （標準偏差） 58.5 （12.1） 62.0 （10.1） 1,35×10-38 
最終学歴   6.54×10-37 
 小中学校 640 （17.4%） 946 （31.0%）  
 高等学校 1852 （50.3%） 1260 （41.3%）  
 短期大学 903 （24.5%） 649 （21.3%）  
 大学 279 （7.6%） 187 （6.1%）  
 大学院 11 （0.3%） 6 （0.2%）  
東日本大震災による被害
状況（家屋倒壊度） 
  1.09×10-278 
 全壊 561 （15.2%） 218 （7.2%）  
 大規模半壊 248 （6.7%） 61 （2.0%）  
 半壊 302 （8.2%） 75 （2.5%）  
 一部損壊 1534 （41.6%） 522 （17.1%）  
 損壊なし 1040 （28.2%） 2172 （71.3%）  
精神疾患の既往歴    
うつ病 104 （2.8%） 81 （2.7%） 0.708 
 双極性障害  9 （0.2%） 6 （0.2%） 0.798 
家族歴 b    
 うつ病  203 （5.5%） 167 （5.5%） 1.00 




28.5 （2.0） 30.8 （1.3） 9.88×10-324 
県 宮城 岩手  
表１：トレーニング・テストデータセットの人口統計情報 
略語 
CES-D（Center for Epidemiologic Studies - Depression Scale） 
a P値は CES-D、年齢、東日本大震災と CES-D回答までの月数については Student’s t-testsを、
女性の割合、最終学歴、東日本大震災による被害状況、精神科的な既往歴、家族歴については
Fisher’s exact tests を使用して算出した。 







ー タ での PCC 
（標準誤差） 














STMGP法 0.0769 (0.0173) 0.3232 (0.0153) 2.114×10-5  102 1.8×10-4  
遺伝子スコア法 0.0332 (0.0178) 0.9027 (0.0076) 0.06719 0.04992 13,421 2.2×10-2 
GBLUP法 0.0309 (0.0178) 0.9627 (0.0017) 0.08806 0.04092 601,239 NA 
SBLUP法 0.0164 (0.0178) 0.9554 (0.0019) 0.3663 0.0103 599,149 NA 
BayesR 法 0.0100 (0.0185) 0.9633 (0.0015) 0.5801 7.614×10-4 615,386 NA 
Ridge回帰法 0.0260 (0.0178) 0.9998 (0.0000) 0.1511 0.02702 30,333 NA 
表２：うつ状態の予測精度（PCC） 
略語 
PCC（predictive correlation coefficient） 
STMGP法（Smooth-Threshold Multivariate Genetic Prediction） 
GBLUP法（genomic best linear unbiased prediction） 










1 rs6696013 A C -0.000316822 
1 rs2174596 A G -0.109634579 
1 rs12136807 A G 0.015725808 
1 rs7531107 T C 0.002871295 
1 rs1539098 C A 0.067651135 
1 rs7540470 T C 0.135646346 
2 rs7576288 A G -0.076398888 
2 rs6725242 G A -0.129266112 
2 rs12623956 C T -0.081596897 
2 rs788159 T G 0.112805298 
2 rs12478389 T C 0.041326254 
2 rs13424509 G A 0.024054805 
3 rs12497785 T C -0.000551287 
3 rs17029241 G A 0.093923526 
3 rs17029245 G A 0.01913246 
3 rs16827675 G T -0.068114816 
4 rs4690340 T G 0.028884966 
4 rs4690339 C T 0.045099471 
4 rs2687410 A G -0.112224539 
4 rs17578337 T C 0.024765976 
5 rs10071484 C T -0.024929414 
5 rs4400166 A G -0.04582722 
5 rs10512781 C T -0.117021989 
5 rs4957383 G T -0.185772013 
5 rs4703712 C A 0.059099728 
5 rs414536 A G 0.018826112 
5 rs919769 C A -0.021608124 
5 rs2678196 C T 0.040359976 
5 rs10477276 A G -0.040681735 
5 rs11167904 T C -0.137892569 
5 rs10463375 T C -0.00615862 
5 rs7718967 A G -0.094092227 
5 rs12657244 C T -0.007361145 
5 rs17720191 G A -0.25733267 
6 rs6901079 C T 0.061791106 
6 rs3130215 A G -0.036552542 
6 rs2180346 C T 0.109381191 
7 rs6945486 G A -0.084014422 
7 rs4731659 G A -0.051558373 
7 rs4731660 A G -0.089169563 
8 rs1355303 A G -0.00653999 
8 rs10088391 T C -0.006422325 
8 rs9643782 C T 0.126589795 
8 rs7000275 A G 0.013606826 
8 rs444282 C T 0.034255137 
8 rs2008398 G A 0.095856347 
8 exm2270975 T C 0.070950047 
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8 rs9792192 T C 0.070950047 
9 rs4977974 C T -0.006805982 
10 rs12778518 T G 0.001469451 
10 rs1112787 T C 0.030488841 
10 rs2488630 T G -0.096981862 
10 rs975752 A G -0.032713161 
10 rs12806 G A -0.021838503 
10 rs17112705 C T 0.14681868 
10 exm849056 T C -0.038529499 
10 rs2230804 T C -0.031072571 
10 rs12570957 A C 0.016234331 
10 rs2270961 A G -0.072031089 
10 rs10510138 T C 0.141613533 
10 rs2306702 C A 0.125280557 
11 rs4754140 A G 0.014297365 
11 rs10160360 C T 0.014297365 
11 rs1940791 C T 0.013819073 
11 rs2186671 A G 0.0597174 
11 rs7946281 C T -0.113669556 
11 rs2082273 T G -0.137663404 
11 rs7927195 A G -0.008985451 
11 rs88493 T C -0.011338025 
11 rs356240 A C -0.152995318 
11 rs7108112 A G 0.050707967 
12 rs7964690 T G 0.001774714 
12 rs1910186 G T 0.034079656 
12 rs7312048 G A 0.072823532 
12 rs7138222 A C 0.12254391 
12 rs6581940 T C 0.13685854 
12 rs10777815 C T -0.056280781 
12 rs1035203 A G -0.075077133 
12 rs11108730 C A -0.063547139 
12 rs11108735 G A -0.072923432 
13 rs9581268 A C 0.11632914 
13 rs876505 A G 0.037787236 
14 rs8003430 G A 0.141577636 
14 rs6573779 C T 0.047878185 
14 rs10147970 G A 0.218914031 
14 rs17094008 A G -0.027513632 
16 rs1477390 C T 0.173393608 
16 rs1424035 A C 0.11422743 
16 rs30882 C T 0.056621262 
16 rs153669 T C 0.065869633 
16 rs30893 G A 0.031689929 
16 rs648929 G A 0.052856206 
16 rs1774414 T C -0.033701265 
18 rs11659603 A G -0.018735175 
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18 rs6506816 C A -0.04203481 
20 rs8118592 C T -0.142498042 
20 rs16981118 C A 0.010909118 
20 rs6112580 C T 0.017373518 
20 rs13045057 G A 0.004369891 
21 rs449998 A G -0.03332973 
21 rs2837657 C A 0.024467292 
22 rs136947 T C 0.227809713 
表３：STMGP法で予測に用いられた SNP 
略語 
SNP（single nucleotide polymorphism） 




での PCC （標準誤差） 
トレーニングデータでの
PCC （標準誤差） 
STMGP法 （τ=𝑁 √log⁡（𝑁）⁄ ） 
0.0769 （0.0173） 0.3232 （0.0153） 
STMGP法 （τ=𝑁 0.1⁄ ） 0.0531 （0.0175） 0.3739 （0.0150） 
STMGP法 （τ=𝑁 1⁄ ） 0.0953 （0.0172） 0.3088 （0.0154） 
STMGP法 （τ=𝑁 10⁄ ） 0.1201 （0.0176） 0.1690 （0.0159） 
表４：異なるτパラメータを設定した際の STMGP法の予測精度 
略語 
PCC（predictive correlation coefficient） 



















STMGP法 0.0684 (0.0175) 0.2849 (0.0154) 0.0485 (0.0183) 0.2839 (0.0148) 
遺伝子スコア
法 
0.0150 (0.0180) 0.6829 (0.0108) -0.0195 (0.0192) 0.5984 (0.0113) 
GBLUP法 0.0283 (0.0184) 0.9680 (0.0014) 0.0064 (0.0181) 0.9601 (0.0016) 
SBLUP法 0.0133 (0.0184) 0.9565 (0.0016) -0.0110 (0.0182) 0.9579 (0.0014) 
BayesR法 0.0122 (0.0186) 0.9567 (0.0016) -0.0229 (0.0181) 0.9589 (0.0014) 




PCC（predictive correlation coefficient） 
STMGP法（Smooth-Threshold Multivariate Genetic Prediction） 
GBLUP法（genomic best linear unbiased prediction） 
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PCC（predictive correlation coefficient） 
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0.6573 8.696×10-4 33,538a NA 
表７：インピュテーションされたゲノムデータを用いた予測精度 
a SBLUP法、BayesR法、Ridge回帰法では、計算コストが大きすぎて計算が不可能であったため
に、先行報告 1に従って、事前に約３万の数にまで SNPの数を Clumpingにより減らしている。 
 
略語 
PCC（predictive correlation coefficient） 
STMGP法（Smooth-Threshold Multivariate Genetic Prediction） 
GBLUP法（genomic best linear unbiased prediction） 
SBLUP法（summary-data based best linear unbiased prediction） 










GWAS の P 値の分布。Y 軸は GWAS における P 値の負の対数を示し、X 軸は SNP の数の対数を示す。
オレンジ色や黄色で示される、真に表現型と関連する SNP の P 値は小さい傾向があるが、検出力
が十分でないために、一部は比較的大きな値の P 値が算出される。一方、青で示される、表現型






















精度向上に最適な P値のカットオフを計算する。さらに、互いの相関関係と GWAS の統計量の両方




GWAS（genome-wide association study;全ゲノム関連解析） 
GBLUP法（genomic best linear unbiased prediction） 





















図４：解析集団における GWASの結果（マンハッタンプロットと qqプロット）。 
今回の解析集団では、表現型とゲノムワイド有意な関連を示す一塩基多型は認められなかった。 
略語 
GWAS（genome-wide association study;全ゲノム関連解析） 
